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Streszczenie: W referacie zaprezentowano metodę lo-
kalizacji przeznaczoną do wykorzystania w ultraszeroko-
pasmowym systemie lokalizacyjnym. Metoda, oprócz pro-
wadzenia pomiarów w interfejsie radiowym, zakłada cią-
głe monitorowanie aktywności użytkownika co, w połącze-
niu z informacją na temat rozkładu pomieszczenia, po-
zwala uzyskać dodatkowy kontekst. W zaproponowanej
metodzie, użytkownik jest lokalizowany za pomocą filtru
cząsteczkowego. Dodatkowy kontekst jest wykorzystywa-
ny na etapie ponownego próbkowania poprzez zwiększenie
wag cząsteczek znajdujących się w obszarach, w których
można wykonywać wykrytą aktywność.

Abstract: The paper presents a localization method in-
tended for use in an ultra-wideband positioning system.
The method, besides performing measurements in the ra-
dio interface, monitors the user’s activity, which combi-
ned with the indoor area layout results in an additional
positioning context. In the proposed method, the user is
located using a particle filter. The additional context is
used to increase the weights of particles located in the
areas, where the detected activity can be performed.

Słowa kluczowe: detekcja aktywności, lokalizacja, ucze-
nie głębokie, UWB
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1. WPROWADZENIE

W ostatnich latach obserwowany jest znaczący wzrost
liczby zastosowań radiowych systemów lokalizacyjnych.
Na rynku można znaleźć wiele rozwiązań pozwalających
na świadczenie różnych usług opartych na lokalizacji np.
nawigacji w centrach handlowych lub monitorowaniu pro-
cesu produkcji. Poprawna realizacja usług wymaga za-
pewnienia wyników lokalizacji o wystarczającej dokład-
ności.

Dokładność wyników lokalizacji zależy od kilku
czynników, z którym głównym jest technika wykorzysty-
wana przez system. W systemach bazujących na pomia-
rach poziomu sygnału w interfejsach WiFi lub Bluetooth
typowa dokładność jest rzędu pojedynczych metrów. Du-
żo lepsze wyniki zapewnia wykorzystanie techniki ultra-
szerokopasmowej, w której mierzone są czasy nadejścia

sygnałów. Pozwala ona na uzyskanie dokładności na po-
ziomie kilkunastu centymetrów.

Drugim istotnym czynnikiem są warunki propaga-
cyjne, w których pracuje system. Największe dokładności
uzyskiwane są w warunkach LoS (ang. Line of Sight), w
których bezpośrednia ścieżka między lokalizowaną etykie-
tą a węzłami infrastruktury nie jest przysłonięta żadny-
mi przeszkodami. Niestety, zapewnienie takich warunków
pracy w środowiskach węwnątrzbudynkowych jest niezwy-
kle trudne ze względu na dużą liczbę przeszkód oraz ogra-
niczoną liczbę węzłów infrastruktury. W typowych scena-
riuszach system przez większość czasu pracuje w warun-
kach NLoS (ang. Non Line of Sight). Problem ten jest
szczególnie widoczny w systemach lokalizacji osób, w któ-
rych ciało użytkownika wprowadza dodatkowe tłumienie i
opóźnienie powodujące błędy lokalizacji na poziomie po-
jedynczych metrów [1].

Jednym ze sposobów redukcji błędów lokalizacji
użytkownika jest zastosowanie algorytmów uwzględnia-
jących informacje o kontekście lokalizacji. W typowych
rozwiązaniach algorytm dokonuje klasyfikacji aktywności
użytkownika i wykorzystuje tą wiedzę w celu poprawy
dokładności. Przykładowo, wykrycie wchodzenia po scho-
dach [2] lub otwierania drzwi [3] powoduje przyciągnięcie
wyników lokalizacji odpowiednio do obszaru klatki scho-
dowej lub przejścia między pomieszczeniami.

Detekcja aktywności użytkownika może być przepro-
wadzana na podstawie danych otrzymanych z noszonych
czujników inercyjnych [4]. Do pozyskania informacji do-
tyczącej wykonywanej przez człowieka aktywności stosu-
je się różne podejścia. Jednym z nich jest zastosowanie
modeli uczenia maszynowego takich jak drzewa decyzyj-
ne czy maszyny wektorów nośnych uczonych na wstęp-
nie przetworzonych danych [5, 6]. Okazuje się jednak, że
odpowiednie wytrenowanie głębokiej sieci neuronowej na-
wet bez wstępnego przetworzenia danych może skutecz-
niej wykrywać aktywność człowieka [7, 8]. Szczególnie
skuteczne okazuje się zastosowanie głębokich splotowych
sieci neuronowych [9, 10] lub głębokich rekurencyjnych
sieci neuronowych [11].

W referacie zaproponowano metodę lokalizacji, w
której uwzględniany jest typ aktywności wykonywanej
przez użytkownika (pozycja siedząca lub marsz). Do de-
tekcji aktywności zastosowano splotową sieć neuronową
przetwarzającą dane z trzyosiowego akcelerometru. Infor-
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macja na temat aktywności jest wykorzystywana w algo-
rytmie filtru do zwiększenia wag cząsteczek znajdujących
się w obszarze, w którym można wykonywać wykrytą ak-
tywność.

2. KONCEPCJA METODY

2.1 Architektura systemu

Schemat funkcjonalny architektury systemu, w którym
może zostać zastosowana zaproponowana metoda został
przedstawiony na Rys. 1.

sterownik
systemu

etykieta

węzły
systemu

Rysunek 1: Architektura funkcjonalna systemu loka-
lizacyjnego

System składa się z trzech części: etykiety, węzłów
oraz sterownika systemu. Etykieta jest niewielkim urzą-
dzeniem noszonym przez użytkownika. W zaproponowa-
nym systemie pełni ona rolę źródła sygnału i okresowo na-
daje pakiety UWB, które są odbierane przez węzły infra-
struktury. Węzły mierzą czasy przybycia pakietów i prze-
syłają wyniki do sterownika systemu, w którym wyzna-
czana jest lokalizacja użytkownika.

W zaproponowanym rozwiązaniu etykieta jest do-
datkowo wyposażona w akcelerometr, którego wskazania
są wykorzystywane do określania typu aktywności użyt-
kownika (np. marsz, pozycja siedząca). Docelowo, klasyfi-
kacja aktywności przeprowadzana będzie za pomocą mo-
delu uczenia maszynowego zaimplementowanego w ety-
kiecie a jej wyniki umieszczane w polu danych pakietów
UWB. W obecnej implementacji przetwarzanie jest reali-
zowane po stronie sterownika systemu.

Dane na temat aktywności, w połączeniu z planem
pomieszczenia, pozwalają na uzyskanie dodatkowych in-
formacji na temat kontekstu lokalizacji i zwiększenie jej
dokładności. Przykładowo, klasyfikacja aktywności użyt-
kownika znajdującego się w sypialni jako leżenie wskazuje,
że znajduje się on w łóżku. Informacja na temat kontek-
stu lokalizacji jest wykorzystywana w zaproponowanym
algorytmie opartym na filtrze cząsteczkowym.

2.2 Algorytm lokalizacyjny

Zaproponowany algorytm lokalizacyjny wykorzystuje al-
gorytm z grupy filtrów cząsteczkowych PF (ang. Partic-
le Filters). Główną ideą algorytmów PF jest estymacja
rozkładu prawdopodobieństwa zmiennej losowej (w tym
przypadku lokalizacji użytkownika) na podstawie danych
empirycznych (pomiarów wykonywanych przez system).

Poszukiwany rozkład jest modelowany za pomocą cząste-
czek, którym przypisane są wagi odpowiadające prawdo-
podobieństwu ich wystąpienia. Schemat blokowy zapro-
ponowanego algorytmu przedstawiono na Rys. 2.

Rysunek 2: Schemat blokowy algorytmu lokalizacyj-
nego

Działanie filtru cząsteczkowego rozpoczyna się od lo-
sowej inicjalizacji N cząsteczek, z których każda opisana
jest wektorem opisującym stan, w którym chwili k znaj-
duje się użytkownik:

x
(i)
k =

[
x vx y vy

]
(1)

gdzie x, y to współrzędne użytkownika, a vx, vy są skła-
dowymi jego wektora prędkości. Cząsteczki generowane są
w sposób losowy w obszarze objętym działaniem systemu
z założeniem rozkładu jednostajnego. Każdej cząsteczce
przypisana jest waga wi odpowiadająca prawdopodobień-
stwu jej wystąpienia.

Kolejnym etapem przetwarzania danych jest aktu-
alizacja czasowa, w której stan użytkownika w obecnym
momencie k jest estymowany na podstawie przyjętego mo-
delu ruchu.

x
(i)
k = F x

(i)
k−1 + nk−1 (2)

gdzie F jest macierzą zawierającą równania ruchu (w im-
plementacji przyjęto model ruchu jednostajnego) a nk−1
dodatkowym zaburzeniem o rozkładzie normalnym.

Wagi cząsteczek są uaktualniane na podstawie wy-
ników pomiarów i detekcji aktywności.

wi = η(wm,i + wa,i)wg,i (3)

wm,i = 1/

c

√∑
n

(zk,n − hk,n(x(i)
k ))2

len(zk)

 (4)

wa,i = 1/d(x(i)
k ) (5)

wg,i =
{

1, jeśli x
(i)
k w granicach pomieszczenia

0, w przeciwnym przypadku
(6)

Na wagę przypisywaną cząsteczce składają się trzy czyn-
niki związane z wynikami pomiarów (wm,i), kontekstem
lokalizacji wa,i oraz rozkładem pomieszczenia wg,i. Wa-
gi są skalowane za pomocą współczynnika η tak by wagi
wszystkich cząsteczek sumowały się do jedności.
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Czynnik związany z wynikami pomiarów (zapisa-
nymi w wektorze pomiarowym zk) jest obliczany jako
pierwiastek średniej kwadratów różnicy między pomiara-
mi zwracanymi przez system zk,n a odpowiadającymi im
wartościami estymowanymi dla lokalizacji danej cząstecz-
ki hk,n(x(i)

k ). Otrzymana wartość jest skalowana poprzez
przemnożenie przez prędkość światła c by dopasować jed-
nostki między poszczególnych czynników.

Kontekst lokalizacji jest uwzględniany poprzez do-
danie czynnika wa,i będącego odwrotnością dystansu do
najbliższego obszaru, w którym możliwe jest wykonywa-
nie wykrytej aktywności. W przypadku detekcji aktywno-
ści, do których nie są przypisane żadne szczególne obszary
czynnik ten wynosi 0.

W niektórych przypadkach, część cząsteczek może
znaleźć się poza obszarem objętym działaniem systemu
(np. za ścianami zewnętrznymi budynków). Aby uniknąć
błędów, takim cząsteczkom przypisywana jest zerowa wa-
ga poprzez przemnożenie przez wg,i.

Wartości cząsteczek wraz z wagami reprezentują roz-
kład poszukiwanej zmiennej losowej. Ostatnim krokiem
przetwarzania danych jest ponowne próbkowanie polega-
jące na celu zastąpienie cząsteczek nowymi, lepiej odpo-
wiadającymi otrzymanemu rozkładowi. Otrzymane czą-
steczki są wykorzystywane w kolejnej iteracji algorytmu.

Lokalizacja użytkownika obliczana jest jako średnia
ważona cząsteczek:

xk =
∑

i
wix

(i)
k∑

i
wi

(7)

2.3 Moduł detekcji aktywności

Noszony przez człowieka akcelerometr odczytuje wartości
przyspieszeń na każdej z osi 50 razy na sekundę. Ponadto,
dla każdych 3 odczytów przyspieszeń ax, ay, az w jednej
chwili czasowej, liczony jest moduł przyspieszenia r z na-
stępującego wzoru:

r =
√

a2
x + a2

y + a2
z (8)

Detekcja aktywności jest przeprowadzana za pomo-
cą sieci splotowej na podstawie przyspieszeń ax, ay, az, r
otrzymanych w ciągu ostatnich 2 sekund. Architekturę
zastosowanej sieci splotowej przedstawiono na Rys. 3.

Rysunek 3: Architektura sieci neuronowej

W zaproponowanym modelu sieci neuronowej, za
ekstrakcję cech odpowiadają dwie warstwy splotowe, po

każdej z nich zastosowano maksymalizującą warstwę łą-
czącą. Przed warstwą wyjściową zastosowano warstwę w
pełni połączoną.

W każdej warstwie łączącej i w warstwie w pełni po-
łączonej zastosowano porzucanie. Przyjęto współczynnik
porzucania równy 0,1. Użyta funkcja aktywacji w war-
stwach splotowych oraz warstwie w pełni połączonej to
ReLU. Warstwę wyjściową stanowi jeden neuron z sigmo-
idalną funkcją aktywacji. Model został zaimplementowany
przy użyciu języka Python oraz biblioteki TensorFlow.

3. BADANIA EKSPERYMENTALNE

Zaproponowana metoda została zbadana eksperymental-
nie w jednym z laboratoriów Instytutu Radioelektroni-
ki i Technik Multimedialnych Politechniki Warszawskiej.
W trakcie badań wykorzystano ultraszerokopasmowy sys-
tem wykorzystujący technikę Time Difference of Arrival
(TDoA) [12]. Plan laboratorium, wraz z lokalizacją wę-
złów został przedstawiony na Rys. 4.

Zastosowany system składał się z czterech węzłów
rozmieszczonych na ścianach pomieszczenia oraz etykiety.
Do pomiarów przyspieszenia, został wykorzystana apli-
kacja mobilna. W trakcie badań, zarówno telefon jak i
smartfon były noszone w kieszeni. Sterownik systemu oraz
smartfon były podłączone do internetu co pozwoliło na
synchronizację pomiarów zwracanych przez smartfon i in-
frastrukturę.

Rysunek 4: Rozkład pomieszczenia i przykładowe wy-
niki lokalizacji
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Eksperyment polegał na lokalizacji osoby przemiesz-
czającej się po zdefiniowanej trajektorii i siadającej na
trzech krzesłach zlokalizowanych w pomieszczeniu. Pod-
czas eksperymentu, rejestrowane były czasy, w których
osoba przechodziła przez kolejne wierzchołki trajektorii
oraz siadała. Pozwoliło to na uzyskanie referencyjnych lo-
kalizacji użytkownika (założono, że osoba poruszała się
ze stałą prędkością wzdłuż poszczególnych odcinków tra-
jektorii), które zostały wykorzystane do obliczenia błędu
lokalizacji.

Osoba lokalizowana była za pomocą zaproponowa-
nej metody oraz konwencjonalnego filtru cząsteczkowego,
w którym kontekst lokalizacji nie był uwzględniany (wa-
ga wa,i zawsze była równa 0). Otrzymane wyniki zostały
przedstawione na Rys. 4.

Wyniki uzyskane za pomocą zaproponowanej meto-
dy cechują się większą jakością niż w przypadku wykorzy-
stania konwencjonalnego filtru cząsteczkowego. Przypisa-
nie większych wag cząsteczkom znajdującym się w pobliżu
krzesła w momentach gdy aktywność osoby klasyfikowa-
na jest jako siedzenie pozwala na zwiększenie dokładno-
ści lokalizacji. Dokładniejsza estymacja rozkładu wektora
stanu pozytywnie wpływa na jakość kolejnych wyników.
Otrzymana trajektoria ruchu jest bliżej krzywej referen-
cyjnej.

Dokładniejsze porównanie metod można przeprowa-
dzić na podstawie błędu lokalizacji. Empiryczne dystry-
buanty błędów zostały przedstawione na Rys. 5. W przy-
padku obydwu testowanych metod, maksymalny błąd lo-
kalizacji nie przekroczył 1,1 m. Dla zaproponowanej meto-
dy, średni błąd wynosi 0,36 m i jest znacznie mniejszy niż
w przypadku zastosowania konwencjonalnego filtru czą-
steczkowego (0,52 m).

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0 1.2 1.4
b d lokalizacji [m]
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zaproponowana metoda
lokalizacja bez kontekstu

Rysunek 5: Empiryczne dystrybuanty błędu lokaliza-
cji

4. PODSUMOWANIE

W referacie przedstawiono metodę lokalizacji przezna-
czoną do zastosowania w ultraszerokopasmowych syste-
mach lokalizacyjnych. Metoda, oprócz pomiarów wykony-
wanych w interfejsie radiowym wykorzystuje informacje
dotyczące aktywności wykonywanej przez użytkownika.
Detekcja aktywności jest przeprowadzana na podstawie
pomiarów przyspieszenia za pomocą klasyfikatora oparte-
go na splotowej sieci neuronowej.

Wyniki badań eksperymentalnych pokazały, że
uwzględnienie dodatkowej informacji na temat kontekstu
lokalizacji pozwala na zwiększenie dokładności wyznacza-
nia położenia użytkownika. Średni błąd lokalizacji w po-
równaniu do zastosowania konwencjonalnego filtru czą-
steczkowego był mniejszy o kilkanaście centymetrów.

Skuteczność zaproponowanej metody można dodat-
kowo zwiększyć poprzez uwzględnienie innych typów ak-
tywności np. wchodzenie po schodach lub otwieranie
drzwi. Nie przeprowadzono jeszcze badań w tym zakre-
sie.

W referacie przedstawiono wyniki prac realizowa-
nych w ramach projektu finansowanego przez Narodowe
Centrum Badań i Rozwoju w ramach programu AAL Call
2021 nr umowy AAL/AALCall2021/52/CAREUP/2022.
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